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Resumo
Nos trabalhos de estimativa de reservas de petró-
leo, geralmente, assume-se que a variável aleatória poro-
sidade do reservatório se distribui de acordo com o mo-
delo Gaussiano. Desse modo, assume-se que o valor es-
perado da distribuição pode ser estimado por meio da
média aritmética dos valores de porosidade obtidos a partir
de análises de perfilagens e plugs em nível de poço. Isso
implica que a distribuição Gaussiana é a melhor escolha
para a modelagem dos dados dessa variável, mas nem
sempre essa premissa é verdadeira. Nesse trabalho, ao se
utilizarem dados reais de porosidade de uma camada de
rocha reservatório do poço 3-NA-002-RJS da bacia de
Campos, mostra-se que a distribuição logística é a que
melhor se ajusta aos dados amostrais. Em tais casos, como
ilustra a análise numérica, pode-se cometer erros signifi-
cativos ao selecionar a média aritmética amostral como
sendo o estimador da média populacional. Os resultados
apontam que o uso inadequado do tipo de distribuição
pode gerar impactos significativos nas estimativas das
reservas recuperáveis, observando-se que a média arit-
mética tende a subestimar o P90 e a superavaliar o P10.
Palavras-chaves: porosidade, estimativa das incertezas,
valor esperado, distribuição de probabilidade.
Abstract
In many papers dealing with estimation of oil
reserves, engineers usually assume that well porosity
can be modeled as a Gaussian distribution, that is, under
this assumption the expected value of porosity can be
estimated from the average porosity values from well
log and petrophysical data. But, other distributions can
be used to model local porosity when Gaussian
distribution cannot fit sample data. In this paper, using
actual porosity data of a 3-NA-002-RJS well from the
Campos Basin, it is shown that for a selected interval,
the logistic distribution fits the data better than other
distributions and its expected value should be used to
estimate the well porosities of the entire population. In
such cases, as numerical analysis shows, using arithmetic
mean instead of expected value may give rise to errors.
The data shows that using an average as porosity
estimator will overestimate the P90 and underestimate
the P10 estimates.
Keywords: porosity, uncertainty estimation, expected
value, probability distribution.
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1. Introdução
A informação mais importante a ser
obtida pelos estudos preliminares de
caracterização dos reservatórios é a de-
terminação do volume de óleo in-situ
(VOIS). A partir do seu conhecimento,
realizam-se estudos no âmbito da enge-
nharia de reservatório com o objetivo de
estimar o fator de recuperação e, a se-
guir, a reserva. De acordo com Chierice
(1994, p. 26), o valor esperado do volu-
me da reserva pode ser estimado pelos
valores esperados das variáveis presen-









em que Am é a área de drenagem de óleo,
hm é a espessura das camadas de óleo,
fm é a porosidade das camadas de óleo,
Bo é o fator volume de formação do óleo,
FRm é o fator de recuperação e SWm é a
saturação de água. Para utilizar a equa-
ção (1), faz-se necessário a estimativa de
valores médios de seis parâmetros de
entrada, os quais, segundo Chierici
(1994), são estimados a partir de estu-
dos de sísmica, correlações geológicas
e trabalhos de engenharia de reservatório.
Em trabalhos de avaliação de reser-
vas de petróleo, os dados são geralmen-
te escassos, em parte, devido ao seu ele-
vado custo de aquisição, processamen-
to e interpretação. Por isso, entre os po-
ços, naqueles pontos onde o reservató-
rio não é amostrado, faz-se uma estimati-
va utilizando-se métodos geoestatísticos
e métodos clássicos de interpolação.
Mas, antes de se realizar os trabalhos de
interpolação, deve-se proceder à estima-
tiva dessas variáveis em nível local, ou
seja, em cada poço do reservatório. Des-
sa maneira, as estimativas envolvem
grandes níveis de incerteza que come-
çam em nível de poços e, depois, se es-
tendem nas estimativas entre os poços.
Entre as seis variáveis incertas da
equação (1), o foco desse artigo consis-
te em investigar a incerteza presente nos
dados de porosidade em nível local de
uma camada de rocha-reservatório. A
média aritmética verdadeira da porosi-










onde φ (x,y,z) é a porosidade em cada
ponto do espaço1. Ressalta-se que, se
fosse possível aplicar a equação (2), o
analista estaria calculando uma estatís-
tica da população de porosidades do re-
servatório, ou seja, teria o valor de um
parâmetro populacional.
No entanto, na prática, a aplicação
da equação (2) geralmente não é possí-
vel, pois não há viabilidade econômica e
técnica para medir a porosidade de to-
dos os pontos do espaço que delimitam
o reservatório. Alternativamente, a mé-
dia aritmética verdadeira da porosidade











onde φm,i é a porosidade média em cada
poço ( i = 1, 2, 3, ..., N). Note que a equa-
ção (3) é um estimador da porosidade
global a partir de uma amostra coletada
em cada poço. Entretanto, antes de usar
a equação (3), deve-se, primeiramente,
conhecer a porosidade em nível local, ou
seja, em cada intervalo de rocha-reser-
vatório (camadas).
Para a estimativa da porosidade, em
cada poço, assume-se que ela se com-
porta como uma variável aleatória, em
cada camada desse poço. Na prática, o
seu valor esperado pode ser computado
por meio de uma média ponderada, con-
siderando-se os seus valores em cada
uma das K camadas que se encontram















onde φi é a média aritmética da porosida-
de em cada uma das k camadas cuja es-
pessura individual é hi, i = 1, 2, 3, ..., K. Se
a espessura das camadas (hi) for unifor-
me, a equação (4) se transforma numa
média aritmética.
Ao usar, conjuntamente, as equa-
ções (3) e (4) pode-se obter estimativas
da porosidade global do reservatório e
de cada poço. No entanto, cabe uma res-
salva. Essas equações fornecem resul-
tados não tendenciosos desde que a va-
riável aleatória porosidade tenha uma
distribuição simétrica, tal como a Gaus-
siana. Essa parece ser uma premissa fre-
qüentemente usada nos trabalhos de
avaliação de campos de petróleo, pois
ela é compatível com Deutsch (2002), ao
afirmar que, na prática da indústria de
petróleo, geralmente a média aritmética
amostral é usada como a estatística que
representa o valor esperado da distribui-
ção de valores de porosidade.
Por outro lado, pode ocorrer que a
distribuição Gaussiana não seja a que
melhor se ajusta aos dados de porosida-
de de uma determinada camada de ro-
cha-reservatório ou poço. A investiga-
ção sobre a distribuição probabilística
para a modelagem dos dados de porosi-
dade é a principal motivação desse arti-
go. Além disso, faz-se uma análise de
possíveis erros de estimativa da reserva
recuperável por meio das medidas de ris-
co (P10, P50 e P90) para situações em
que uma distribuição assimétrica seja
mais apropriada para a modelagem dos
mencionados dados de porosidade.
Esse artigo é organizado em três
partes. A primeira parte apresenta a me-
todologia para a estimativa da porosida-
de em nível de poço. A segunda parte
descreve uma aplicação dessa metodo-
logia aos dados de porosidade de uma
camada de rocha-reservatório do poço
3-NA-0002-RJS. A parte final apresenta
as principais conclusões do artigo.
1 Na verdade, a equação (2) pode ser
usada para calcular a média aritmética
verdadeira em qualquer espaço e não
apenas obter uma estimativa.
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A estimativa da porosidade verda-
deira, em nível de camada de rocha-re-
servatório que é atravessada pelos po-
ços, deve ser realizada por intermédio da
análise estatística dos dados amostrais.
A escolha do valor que representa a po-
rosidade, em cada camada de rocha-re-
servatório no poço, geralmente situa-se
entre a média, a mediana e a moda da
distribuição. No caso de distribuições
simétricas (por exemplo, a distribuição
normal), essas três medidas de tendên-
cia central são iguais, mas, no caso de
distribuição assimétrica (por exemplo, a
lognormal, Weibull, etc), essas medidas
são diferentes.
Assim, inicialmente, deve-se reali-
zar a escolha da distribuição que seja
compatível com os valores que compõem
a amostra de porosidade, ou seja, não se
devem ajustar os dados à distribuição
de probabilidade. Para tal procedimento,
não há uma regra rígida, mas conside-
ram-se, entre outros, os seguintes crité-
rios:
1. A natureza física da variável e, con-
seqüentemente, os valores numéri-
cos que ela pode assumir. Por exem-
plo, o modelo matemático da porosi-
dade só pode assumir valores entre
zero e 100%, não podendo contem-
plar valores negativos ou superiores
à unidade. Logo, teoricamente, a dis-
tribuição Gaussiana sem truncamen-
to é inadequada2 para a modelagem
de porosidade, pois as variáveis ale-
atórias dessa distribuição assumem
valores negativos e positivos.
2. Um outro critério refere-se à dinâmi-
ca do tipo de interação (aditiva, mul-
tiplicativa, ou mista) entre os agen-
tes físicos e químicos que atuam con-
juntamente ou isoladamente para a
formação da porosidade. Se esses
agentes agirem aditivamente, pode-
se pensar que uma distribuição si-
métrica seja apropriada; já se eles
agirem multiplicativamente, pode-se
pensar em alguma distribuição assi-
métrica.
3. Em muitos casos, algumas distribui-
ções já são bastante estudadas na
literatura, de modo que a experiência
pode ser um elemento adicional para
contribuir para a escolha, como mos-
tram Fowler et al. (1999). No entanto,
deve-se ter cautela ao aceitar suges-
tões de modelos-padrões, pois o caso
particular pode ser diferente de um
modelo global.
4. No processo de escolha da distribui-
ção, deve-se conhecer os valores da
variável que possuem significado fí-
sico. Por exemplo, ao ajustar uma dis-
tribuição não estável3 para modelar
os dados de porosidade, não se pode
esperar usar o valor esperado para
caracterizar a porosidade local por-
que essa distribuição possui valor
esperado infinito. Lévy (1925), An-
drews (1991), Barndorff-Nielsen et al.
(2001) e Applebaum (2004) apresen-
tam alguns detalhes sobre as distri-
buições estáveis Gaussianas e não-
Gaussianas.
Após considerar os fatores acima e
escolher a distribuição de probabilida-
de, deve-se estimar os seus parâmetros
a partir das estatísticas dos dados de
porosidade disponíveis. De acordo com
Bhattacharyya e Johnson (1977), há di-
versos métodos para a estimativa dos
parâmetros, entre eles a máxima verossi-
milhança (MLE), regressão linear, etc.
Embora os estimadores de MLE possam
ser tendenciosos, se o tamanho da amos-
tra for pequeno, nesse trabalho consi-
derar-se-á a MLE4, uma vez que esse mé-
todo usa somente características mate-
máticas da distribuição5 (equação da fun-
ção densidade de probabilidade), como
mostram Hoog e Craig (1995), Ai (1997) e
Härdle et al. (2004).
Em teoria, podem-se ajustar diferen-
tes distribuições ao mesmo conjunto de
dados, mas elas terão graus de ajusta-
mento distintos. Assim, após a escolha
das distribuições candidatas em acordo
com os quatro itens discutidos anterior-
mente, deve-se realizar uma análise de
aderência aos dados amostrais. Os
principais testes são Anderson-Darling
(A-D), Qui-quadrado e Kolmorogov-
Smirnov (K-S).  O teste de qui-quadra-
do6 é usado para testar o ajuste de uma
distribuição aos dados amostrais, mas
se aplica ao caso de dados discretos e
seus resultados são dependentes da es-
colha do número de classes. O teste
de Kolmorogov Smirnov (K-S)7, por sua
vez, é independente do número de clas-
ses, mas ele se concentra em comparar o
centro dos dados amostrais como o cen-
tro de uma distribuição teórica, não cap-
2 Naturalmente, esse problema pode ser
contornado pela escolha de uma distri-
buição normal truncada.
3 Distribuições estáveis são aquelas que
possuem momentos finitos sob adição,
ou seja, a soma de N variáveis estáveis é
uma variável aleatória estável, tal como
a distribuição Gaussiana. Por exemplo, a
distribuição de Cauchy possui valor es-
perado infinito, de modo que ela é teori-
camente inadequada para a modelagem
da variável porosidade.
4 Ressalta-se que, para a distribuição nor-
mal, os estimadores não-tendenciosos











1 −− ∑= .
Ver Bhattacharyya e Johnson (1977).
5 O método da MLE é independente de
qualquer posição dos dados amostrais
de porosidade, tal como ocorre com a
regressão linear.








, onde k é o número de
classes, Ni é o número de dados dentro
de uma classe, Ei é a quantidade de da-
dos que deve estar presente na classe
segundo a distribuição teórica.
7 O teste de K-S é dado por meio de:
K-S = sup ⎥⎦
⎤⎢⎣
⎡ − ^n )x(F)x(F , Fn (x) é a fra-
ção de amostras acima de uma valor n e
)x(F
^ é o número de amostras esperado
para a distribuição teórica.
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turando, assim, as discrepâncias nas ex-
tremidades, ou seja, praticamente ignora
os dados extremos, o que pode ser críti-
co ao estudar distribuições fortemente
assimétricas. O teste de Anderson-
Darling8 (A-D) também é independente
do número de classes e se concentra em
medir se há um bom ajuste nos extremos
da distribuição, sendo recomendado para
o caso de distribuições assimétricas.
Ao analisar as características des-
ses testes, nota-se que a informação de
cada um deles é limitada, pois ora me-
dem o ajuste do centro da curva aos da-
dos amostrais, ora o das extremidades,
não considerando, ainda, o problema
“quase” subjetivo da escolha do núme-
ro de classes, no caso do teste do qui-
quadrado - para mais detalhes, consul-
tar Law e Kelton (1982). Apesar de suas
limitações em relação ao tamanho da
amostra, nesse artigo utilizar-se-á o tes-
te de K-S para escolher a distribuição,
uma vez que este busca identificar aque-
la que melhor se ajusta aos valores cen-
trais das amostras. Isto porque, como os
dados de porosidade são oriundos de um
intervalo de rocha sedimentar que possui
uma litologia relativamente “homogênea”
no intervalo amostrado, espera-se que os





Os dados foram retirados do poço
NA-002-RJS situado no Campo de Na-
morado, bacia de Campos. Esse poço
atravessa um reservatório produtor que
consiste em depósitos de areias turbidí-
ticas depositadas durante o Albiano-
Cenomaniano, como descrito em Guar-
dado et al. (1989). A camada se encontra
à profundidade de 3.041,7 metros e com
espessura de 12,5 metros. Os dados de
porosidade são referentes à camada mais
espessa de rocha-reservatório e se cons-
tituem em 35 valores obtidos por teste-
munho (petrofísica) e 82 valores obtidos
por perfis.
Sobre a técnica de aquisição de
dados de porosidade, na prática, eles são
determinados por meio de dois métodos
distintos: 1) pela interpretação dos da-
dos de perfis geofísicos de poços (medi-
da indireta de porosidade) e, 2) por meio
de medidas de petrofísica (medida direta
de porosidade).
O primeiro conjunto de dados foi
obtido por meio da análise de perfil gera-
do por medidas geofísicas (densidade,
sônico e neutrão). Entre estes, segundo
Schlumberger (1987), o perfil de densi-
dade é o mais apropriado para a medição
da densidade da rocha, pois as medições
são realizadas através da densidade da
rocha-matriz e do fluido. A relação entre
densidade da rocha-matriz, densidade de
fluido e porosidade é:
 ma b
ma fl
ρ ρφ ρ ρ−= − (5)
onde a densidade relativa da matriz é ρma,
a densidade lida no aparelho é ρb e a
densidade relativa do fluido é ρfl. Nesse
artigo, considera-se que, para o arenito,
tem-se que ρma = 2,65 e que ρfl = 1,05.
Um dos fatores determinantes da
incerteza nas medidas de porosidade a
partir de perfis é o valor verdadeiro de
densidade da matriz. De acordo com
Schlumberger (1987), esses valores vari-
am usualmente entre 2,65 a 2,85g/cm3,
dependendo da composição da litologia
da rocha. Nesse contexto, Lerche (1997)
e Abrahamsen et al. (2000) afirmam que,
como dificilmente uma determinada ro-
cha possui composição litológica cons-
tante, ao longo de uma camada, há uma
grande incerteza sobre o valor real da
densidade da rocha-matriz. Outra fonte
de incerteza está relacionada à densida-
de do fluido, que apresenta relação dire-
ta com a concentração de cloreto na água
de formação. Entretanto, em escala de
reservatório, a incerteza relacionada a
esta variável pode ser considerada des-
prezível, como argumentam Lake e Car-
roll (1986). Finalmente há a incerteza da
medição instrumental, que geralmente é
considerada de 5%, como atestam
Hearst e Nelson (2000), Mann (1993) e
Bárdossy e Fodor (2001).
Um segundo conjunto de dados se
refere às informações obtidas por meio
de análise de petrofísica, baseada nas
medidas de porosímetros, sendo que cada
resultado representa o valor de porosi-
dade de um plugue com dimensões de
alguns centímetros (em torno de 4 cm).
Os dados de porosidade analisados nes-
se trabalho se encontram nas Tabelas 1
e 2. Primeiramente, na Tabela 1, encon-
tram-se os 81 valores obtidos por meio
da análise de perfis de densidade da ca-
mada de rocha-reservatório atravessada
pelo poço 3-NA-0002-RJS.
Os valores das amostras que se
encontram na Tabela 1 possuem uma
variabilidade razoável, pois o menor va-
lor é 23,03% e o maior é 34,94%. Utilizan-
do-se a equação (4) e considerando-se
uma distribuição espacial uniforme des-
sas amostras, a média aritmética da po-
rosidade da camada de rocha-reservató-
rio atravessada pelo poço é 31,83% e o
desvio-padrão é de 1,75 %.
Além dos dados de porosidade
obtidos por perfis de densidade, foram
coletadas amostras para serem submeti-
das a testes de petrofísica. A amostra
composta pelos 33 valores de porosida-
de obtidos por petrofísica se encontra
na Tabela 2.
O tamanho da amostra de dados de
porosidade obtidos por petrofísica é
menor que o da amostra de dados obti-
dos a partir de perfis de densidade, mas
eles se referem à porosidade efetiva da
rocha. No entanto, nesses dados, os ge-
ólogos possuem um nível mais elevado
8 A equação do teste de Anderson-Darling












=ψ , f(X) é a fun-
ção densidade de probabilidade que é
candidata a modelar a população,
Fn(X) = NX / n, N(X) é a quantidade de
dados abaixo de X.
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de confiança que naqueles obtidos por
perfis para fazer inferência sobre as ca-
racterísticas das rochas. Nesse caso, a
média aritmética da porosidade é 25,86%
e o desvio-padrão é 4,45%, ou seja, os
dados de porosidade de petrofísica pos-
suem maior variabilidade.
Os valores de porosidade obtidos
pelos dois métodos apresentam caracte-
rísticas diferentes, pois, na verdade, me-
dem grandezas distintas. Os perfis den-
sidade medem a porosidade total, en-
quanto que as análises de petrofísica
medem a porosidade efetiva. Ademais,
os dados provenientes de perfil foram
coletados segundo um espaçamento de
20 cm e, por isso, há uma elevada quan-
tidade de informação. Já o espaçamento
de coleta dos plugues, a partir dos quais
se estima a porosidade, é irregular. Res-
salta-se que, na prática, não há regras
claras para a definição do número de
amostras destinadas a petrofísica ou o
espaçamento entre as amostras, de modo
que a decisão sobre o procedimento a
ser adotado para os ensaios petrofísi-
cos depende do objetivo do trabalho a
ser desenvolvido conforme ressaltam
Salomão e Grell (2001).
A partir desses dados, a estimativa
da porosidade local baseada na teoria
tradicional consiste em admitir que a dis-
tribuição Gaussiana é a que melhor se
ajusta aos dados das Tabelas 1 e 2. Mas,
ao aceitar passivamente essa premissa,
pode-se gerar erros nos casos em que
uma distribuição não-Gaussiana for mais
apropriada. Por isso, nesse trabalho, faz-
se uma análise mais aprofundada, visan-
do a obter a melhor distribuição para a
modelagem dos dados existentes. A dis-
tribuição de probabilidade logística é a
escolhida pelo critério de aderência de
K-S (Kolmorogov-Smirnov) e os seus
parâmetros (α e β) foram estimados por
meio da MLE. Os resultados encontram-
se na Tabela 3.
A distribuição logística é a mais
apropriada para modelar as populações
que deram origem aos valores de porosi-
dade, tanto para o caso de dados obti-
dos por perfilagem como por petrofísica.
Para o conjunto de dados de porosidade
Tabela 1 - Valores de porosidade obtidos por informação de perfil na camada de
rocha-reservatório do poço 3-NA-0002-RJS.
Tabela 2 - Dados de porosidade obtidos por petrofísica na camada de rocha-
reservatório do poço 3-NA-0002-RJS.
Tabela 3 - Distribuições selecionadas para a modelagem da porosidade.
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de petrofísica e perfil, os valores dos
parâmetros da distribuição logística mos-
tram que ela é uma distribuição simétrica
(assimetria é zero), mas possui um acha-
tamento diferente da distribuição nor-
mal9. Assim, o valor esperado10 da poro-
sidade na camada de rocha é 31,73%,
enquanto que a média aritmética é
31,83%. Pode-se observar que, embora
para esses dados a distribuição logísti-
ca seja simétrica, o seu valor esperado
não é igual à média aritmética11 da amos-
tra, pois as distribuições logísticas e
normal são diferentes - a curtose da Gaus-
siana é 3, enquanto que, para esses da-
dos, a curtose da logística é 4,2.
No entanto, à medida que a distri-
buição se torna mais assimétrica, a dife-
rença aumenta, como mostram Costa
Lima, Vidal e Suslick (2005). Para ilustrar
tais diferenças entre média aritmética e
valor esperado, consideram-se os valo-
res hipotéticos de porosidade de uma
camada de rocha-reservatório que se
encontram na Tabela 4.
A média aritmética da amostra de
dados de porosidade é 29,03%. Ao utili-
zar esse indicador para representar toda
uma população, admite-se, implicitamen-
te, que a distribuição é Gaussiana, isto é,
significa que 50% dos valores se encon-
tram abaixo de 29,03%, enquanto que os
outros 50% se encontram acima, ou seja,
a média aritmética coincide com a media-
na. No entanto, ao se analisarem os da-
dos da Tabela 4, nota-se que há, não só
uma concentração próxima a 26,0%, mas,
também, poucos valores muito altos, acima
de 50,0%. Logo, para esses casos, a média
aritmética pode ser diferente da mediana.
Ao se executar o teste de aderência
de K-S e ao se usar a MLE, para a estima-
tiva de parâmetros populacionais, a dis-
tribuição log-logística é sugerida, ou seja,
uma distribuição assimétrica cujo valor
esperado é de 27,85% e mediana de
25,94%. Esses resultados mostram que a
média aritmética pode ser um estimador
tendencioso da média populacional e, na
prática, pode ocasionar grandes erros.
Logo, nem sempre é correto utilizar a
média aritmética para estimar o valor es-
perado.
Apesar da pequena diferença
(0,1%) entre a média aritmética (31,83%)
e valor esperado da distribuição logísti-
ca (31,73%), nos dados de porosidade
de perfil na Tabela 2, essa discrepância
pode assumir proporções significativas
em decorrência das incertezas nas esti-
mativas de reserva. Uma análise similar
pode ser realizada ao serem considera-
dos os dados de amostra de porosidade
obtidos por meio dos plugues.
Para ilustrar os erros, ao se esco-
lher a média aritmética como premissa,
numa estimativa de reserva, considere
uma reserva hipotética que possui so-
mente uma camada de rocha-reservató-
rio e é atravessada pelo poço 3 NA-0002-
RJS, na qual a porosidade seja a variável
incerta. Outras informações desse reser-
vatório são: área do reservatório igual a
1.000.000 m2, espessura média da cama-
da igual a 12,5 m; saturação de água igual
a 20% e fator de recuperação igual a 15%.
Como premissa preliminar, conside-
re-se que a porosidade será estimada
utilizando-se os dados de petrofísica da
Tabela 2. Como discutido em parágrafos
anteriores nesse artigo, há duas aborda-
gens distintas12 para estimá-la, que são
comumente usadas. A primeira é estimar
a média populacional por meio da média
aritmética, ou seja, 25,86%. A segunda
consiste em estimar o valor esperado da
distribuição logística, ou seja, 26,65%.
Pela primeira abordagem, ao se
admitir que a distribuição Gaussiana é a
que melhor se ajusta para a variável po-
rosidade, pela equação (1) a reserva se-
ria em torno de 2.436.455 bbl. Mas, como
a melhor distribuição é logística, utilizan-
do-se a mesma equação (1), a reserva é
de 2.510.046 barris. Dessa maneira, a su-
posição de que a porosidade se distribui
de acordo como uma distribuição Gaus-
siana implicaria uma subavaliação da re-
serva em aproximadamente 74 mil barris.
Além disso, ao se considerar a incerteza
das demais variáveis, há a possibilidade
de que esse erro seja maior.
A quantificação de reserva é um
problema crítico para a indústria de pe-
tróleo, principalmente porque os orga-
nismos reguladores exigem que a sua
estimativa apresente um nível reduzido
de incerteza.  Essa imposição é necessá-
ria para que a empresa possa monetizar
as reservas para geração de receita pe-
los diferentes mecanismos de mercado:
obtenção de empréstimos, lançamento
de títulos mobiliários, emissão de ações,
ADR (American Depositary Receipts),
etc. Por isso, na prática, é comum consi-
derar as incertezas nos componentes da
reserva e apresentar não apenas um úni-
co valor, mas, sim, os seus valores pro-
váveis (P50), pessimista (P10) e otimista
9 A distribuição normal possui assime-
tria igual a 0 e curtose igual a 3.
10 Ressalta-se aqui que o valor esperado
da porosidade é um parâmetro da popu-
lação, enquanto que a média aritmética é
o seu estimador não tendencioso somen-
te no caso em que a variável porosidade
tiver uma distribuição Gaussiana.
11 Para a distribuição logística, o valor
esperado da porosidade é estimado
por meio de E [φ] = a e sua variância é




12 Apenas citamos que na prática são usa-
das essas duas abordagens, mas não afir-
mamos que as duas são sempre corretas.
Tabela 4 - Dados hipotéticos de porosidade de uma camada de arenito.
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(P90) obtidos da curva função de proba-
bilidade acumulada decrescente. Essa
abordagem facilita as escolhas, pois per-
mite quantificar a exposição ao risco dos
investidores.
Para ilustrar o impacto da incerteza
da porosidade local numa estimativa de
reserva, vamos estimar a curva de proba-
bilidade de reserva por meio de simula-
ção de Monte Carlo para duas premissas:
a) A porosidade se distribui de acordo
com uma distribuição Gaussiana com
média de 25,86% e variância de
10,48%.
b) A distribuição da porosidade local é



























onde os parâmetros α  = 26,650 e
β = 1,785 foram estimados pelo método
da MLE. O leitor interessado em mais
detalhes sobre a distribuição logística
pode consultar Law e Kelton (1982).
Ao se realizar uma simulação com
10 mil iterações, obtém-se a função de
probabilidade acumulada decrescente ou
curva de risco do volume da reserva de
petróleo que se encontra na Figura 1.
Na Figura 1, nota-se que a forma da
curva da função de probabilidade acu-
mulada decrescente da reserva depende
da escolha da distribuição de probabili-
dade local: se Gaussiana ou logística. Ao
se escolher a distribuição Gaussiana, as-
sume que o valor esperado da popula-
ção de porosidade é estimado por meio
da média aritmética. Por outro lado, ao
se escolher a distribuição logística, a mé-
dia aritmética não deve ser usada para a
estimativa do valor esperado da popula-
ção de porosidade.
Analisando-se essas duas curvas,
pode-se quantificar os impactos nas es-
timativas do P90, P10 e P50 do volume
de óleo13, ao se escolher a premissa de
que os valores de porosidade se distri-
buem segundo uma distribuição Gaussi-
ana e logística. Ao se escolher a última
distribuição, nota-se que  do P100 até o
P30, a média aritmética subavalia o volu-
me de óleo da reserva. Abaixo de P30, a
média aritmética superavalia o volume de
óleo da reserva.
Por exemplo, o P90 significa que há
90% de chance de que o valor real da
reserva seja de, no mínimo, 1,8 milhões
de barris (distribuição Gaussiana) e 2,3
milhões de barris (distribuição logística).
Essa disparidade deve-se à escolha do
modelo probabilístico para descrever a
população dos valores de porosidade em
nível local. Nesse caso, o P90 estimado,
segundo a suposição da distribuição
Gaussiana, seria subavaliado em
21,748%. Um comportamento similar
acontece no caso do P50. Já no caso do
P10, ocorre o contrário, havendo 10% de
chance de que o valor mínimo da reserva
seja de 2,87 milhões de barris (distribui-
ção logística) e 3 milhões de barris (dis-
tribuição normal). Nesse caso, a suposi-
ção de distribuição Gaussiana subavalia
a reserva em 4,3%. Ressalta-se que, na
prática da indústria de petróleo, esta
abordagem para a estimativa do nível de
risco das reservas deve ser considerada
dentro de uma determinada estratégia de
produção. Por exemplo, a mudança das
estratégias de produção de um campo
(elevar a produção inicial ou retardá-la)
provoca uma alteração do nível de risco
do projeto.
Finalmente, vale ressaltar que as
informações utilizadas nesse trabalho fo-
ram provenientes de um estudo detalha-
do de descrição de testemunhos, em um
campo de petróleo com alta densidade
de informação. Certamente em situação
com menor densidade de informação e
menor controle geológico, esta análise
pode apresentar resultados diferentes,
com maior variabilidade das amostras e
maiores desvios em relação aos valores
médios. Isso tende a reforçar o argumen-
to de que a análise criteriosa do modelo
probabilístico para a modelagem da po-
rosidade em nível local é de fundamental
importância para estimar a reserva de
petróleo.
Figura 1 - Curva de risco da reserva de petróleo para duas distribuições para a
porosidade.
13 De uma forma geral, o PX é o valor de
reserva R tal que haja X% de probabili-
dade de que o valor mínimo da reserva
seja igual a R*.
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4. Conclusões
Nesse artigo, foram analisados os
dados de porosidade de uma camada de
rocha-reservatório atravessada pelo
poço 3-NA-0002-RJS do Campo de Na-
morado, cujas informações são usadas
para a estimativa da reserva recuperável
de petróleo. Os dados mostram que a
porosidade é uma variável aleatória, cu-
jos valores oscilam ao longo do espaço
e, por isso, torna-se difícil estimar um
único valor representativo para todos
aqueles de uma camada.
Para os dados que foram investiga-
dos, constatou-se que a distribuição
normal não é a mais apropriada para mo-
delar a população de porosidade em ní-
vel de poço, mas, sim, a distribuição lo-
gística. Portanto a média aritmética é uma
medida que pode ser tendenciosa para
representar a porosidade em nível local.
Alguns dos impactos da escolha da
distribuição de probabilidade em nível
local na distribuição de probabildade da
reserva foram estudados por meio de um
exemplo numérico. Observou-se que uso
inadequado da distribuição Gaussiana
(ao invés da distribuição logística) pode
superavaliar o P90 e subestimar o P10.
Isso confirma, mais uma vez, que se deve
fazer uma análise estatística dos dados,
de modo que possa esolher a melhor dis-
tribuição para modelar a população que
dá origem à amostra de dados de porosi-
dade em nível local.
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